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Abstract: In this paper, a segmentation method based on the watershed algorithm using an optimal gradient and
colorimetic invariant is presented. This segmentation technique is used in the context of roof detection in
orthophotoplans images. To achieve that, eight gray level gradients, six color gradients and 24 colorimetric
invariant are tested on a database of 67 roofs. The results shows the quality of the segmentation according to the
gradient/colorimetric invariant used. To conclude, the best gradient/colorimétric invariant for roofs detection is

given.
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1. INTRODUCTION

es travaux présentés dans cet article s'inscrivent

dans une approche globale qui consiste a
extraire des informations relatives aux toitures de
batiments a partir de photos aériennes. Ceci
permettra de pouvoir reconnaitre une toiture par
rapport & une base de connaissances et ainsi
affiner/déformer des modéles 3D  générés
automatiquement ~ a  partir  de  données
géographiques. Dans cet article, nous nous
intéressons uniquement a I'extraction de la toiture et
des éléments la constituant. Pour ce faire, nous
utilisons une méthode de segmentation d'images
couleur appelée Ligne de Partage des Eaux (LPE).
La difficulté de son utilisation réside dans la
définition d'une image de germes et d'une image de
potentiel ou de gradient. Une série de tests est alors
effectuée afin de définir le meilleur gradient parmi
une sélection de huit gradients niveaux de gris et
six gradients couleur. A cela s'ajoute une difficulté
supplémentaire qui consiste a rendre les images
d'ortophotoplans invariantes aux changements de
luminosité, ombres, etc., afin de pouvoir extraire le
plus précisément possible, les différents éléments
constituant la toiture (différents pans, cheminées,
etc.). Une autre série de tests est alors réalisée afin
de définir le meilleur invariant possible pour notre
application parmi les vingt quatre testés et de

montrer l'intérét de cette étape dans les résultats de
segmentation. Les tests présentés dans cet article
ont été effectués sur une image d'ortophotoplans
fournie par la Communauté de I'Agglomération
Belfortaine (CAB 2008) comportant 67 toitures.
Les segmentations obtenues ont toutes été évaluées
par rapport a une segmentation de référence en
utilisant le critére de Vinet [18].

L’article est organisé comme suit : nous
commencons tout d’abord par énoncer les différents
invariants  colorimétriques testés. Dans une
deuxiéme étape, nous rappelons le principe de la
méthode de segmentation utilisée, a savoir la Ligne
de Partage des Eaux (LPE), ainsi que la méthode
d’évaluation utilisée(Vinet). Avant de conclure,
nous présentons les résultats obtenus en fonction de
I’invariant colorimétrique et du gradient utilisés sur
une base de tests de 67 imagettes de toitures.

2. Les invariants
colorimétriques

Les images d’orthophotoplans dont nous disposons
présentent une certaine hétérogénéité en terme
d’illuminations, ombres, etc.,, qui rendent la
segmentation de I’image et I’extraction des zones
d’intéréts délicate. Afin de palier a ces
inconvénients, nous rejoignons la stratégie de
nombreux auteurs en pré-traitant I’image par
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application d’un invariant colorimétrique adapté [2,
3,4, 20,21].

En effet, ces derniéres années, I’invariance couleur
a suscité beaucoup d’intérét et continue a intéresser
le domaine de la vision par ordinateur. A titre
d’exemple, nous pouvons citer [’utilisation
d’invariant colorimétrique pour améliorer le suivi
de points d’intérét dans les images couleur[2], pour
la mise en correspondance d’images [3], pour
I’estimation de mouvement dans des séquences
vidéo [4], pour I’extraction d’attributs et la ré-
identification de personnes[20].

Nous pensons alors que dans le cadre de notre
application, [I’extraction des différents objets
constituant la toiture sera améliorée par I’utilisation
d’un invariant colorimétrique adaptée. En effet,
nous nous affranchirons ou limiterons les
problémes liés aux ombres, changement de
luminosité sur certaines parties de la toiture. Notre
étude a donc consisté a définir le meilleur invariant
en fonction de la stratégie de segmentation
proposée, et ce parmi 24 invariants issus de la
littérature et énoncés ci-dessous : la Normalisation
de Greyworld [1], RGB-rang [5], la normalisation
Affine [6], les coordonnées réduites[7], Ila
Normalisation d'intensité [8], la Normalisation
compréhensive [1], les attributs C1C2C3 [2], les
attributs mim2m3 [3], les attributs 111213 [2], les
attributs de couleurs opposés (0l102) [2], la
Saturation S [3], la Teinte H [2] , les attributs
141516 [9], les attributs ALA2A3 [2], les attributs
C4C5C6 [9], I'espace HSL, MaxRGB [8], les
attributs CrCgCb [2], les attributs CCCI [8], les
attributs m4m5m6 [2], la Norme L2 [2], Maximum-
Intensité [10], Log-Hue [8] et I’espace CrCqg [2].

3. Segmentation d’'images

La segmentation d’images consiste a partitionner
I’image en régions homogeénes, c'est-a-dire en un
ensemble de points de I’image ayant des propriétés
communes. Cette étape est réalisée en amont de
traitements de plus haut niveau tels que la détection
d’objets ou la reconnaissance de forme.
Généralement on peut classer les méthodes de
segmentation en deux grandes classes : approches
frontiéres et approches régions. Nous évoquons
dans cette partie, les différentes images utilisées en
entrée de I'algorithme de croissance de
région(LPE).

3.1 La Ligne de Partage des Eaux

Dans cet article, nous nous intéresserons aux
approches régions et plus particuliérement a une
opération bien connue de la morphologie
mathématique qu’est la croissance de région par
Ligne de Partage des Eaux (LPE) [16,17]. Dans cet
article, nous utilisons I’algorithme proposé par

Vincent et Soille [17] qui est une simulation
récursive du processus d’immersion.

La LPE fait donc croitre les germes donnés en
entrée en utilisant I’ordre de priorité donné par une
image de potentiel ou de gradient. Dans le cadre de
notre application, nous avons dans un premier
temps testé huit gradients niveaux de gris: Sobel,
Roberts, Prewitt, Gradient(qui calcule la dérivée
premiére de I'image), Nonmaximasuppresion(dont
le principe est de ne conserver de l'image
d'amplitude du gradient que les valeurs qui sont
maximales dans la direction orthogonale au
gradient), Shen, Deriche et un gradient
morphologique niveaux de gris obtenu par
différence entre I’image dilatée et I’image érodée.
Dans un deuxiéme temps, nous avons testé six
gradients couleur: gradient de Di-Zenzo [12],
gradient morphologique couleur obtenu par
différence entre I’'image dilatée et I’image érodée,
le gradient marginal [14], le gradient de Carron,
TSL (Sobel TSL) et Sobel couleur [15]. Pour
I’image de germes, nous n’utilisons pas les minimas
locaux de I'image de gradients comme cela est
généralement le cas, car cela produit une sur-
segmentation de I’'image. L’idée étant de définir le
meilleur couple gradient/invariant, nous utilisons la
connaissance a priori de I’image et la vérité terrain
(segmentation de référence) que nous avons définie
en positionnant un germe dans chaque région.
Chaque centre de masse de région de la vérité
terrain sert de germe pour la LPE.

3.2 Evaluation de la segmentation

L’évaluation de la qualité d’une segmentation est
une tache délicate. De nombreuses méthodes
existent dans la littérature et peuvent étre classées
en deux catégories : I’évaluation sans et avec vérité
terrain (segmentation de référence).

— la premiére rassemble les méthodes d’évaluation
ne nécessitant aucune connaissance sur les résultats
de segmentation. Leur principe consiste soit a
estimer des critéres analytiques, soit a estimer la
qualité d’un résultat de segmentation a partir de
statistiques calculées.

— la seconde regroupe les méthodes qui évaluent
la qualitt d’un résultat de segmentation en
exploitant des connaissances a priori. Ces
connaissances consistent le plus souvent en une
image segmentée de référence appelée Vérité
terrain.

Dans le cadre de notre application, nous avons
utilisé la méthode de Vinet [18] qui repose sur la
détermination des couples de régions en assurant un
recouvrement  maximum entre les  deux
segmentations(automatique et de référence) et la
caractérisation de la dissimilarité par la proportion
de pixels ne participant pas a ce recouvrement.
Rappelons I’algorithme ci-dessous présenté dans
[19] :
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Posons N, comme le nombre de pixels total de
I’objet initial considéré, le principe est alors le
suivant :
1/définition de la table de superposition T par :

T(, j)=Card( X; nY;) Vi=1lum, Vj=1un
2/recherche du couple de régions (X, Yy) de

recouvrement maximal tel que :
T(iy, j,) 2 TG, j) Vi, j

On note cl=T(i,,}j,)
3/ itération jusqu’a obtenir (X, ;Y, ) .avec
k = min(m; n), tel que
TCi, W )2TA, J) Vi#i iy, iy
V#3200 Ja
4/calcul de la mesure de dissimilarité par :

k
dVinel = (N 'ZCI)/N
i=1

On note que cette mesure donne une valeur
comprise entre 0 et 1, plus la valeur retournée est
petite plus la segmentation est considérer comme
satisfaisante.

4. Résultats expérimentaux

Les segmentations obtenues ont été évaluées sur
une image d'ortophotoplans fournie par la
Communauté de I'Agglomération Belfortaine (CAB
2008) comportant 67 toitures présentant des toits
ayant une trés grande hétérogénéité. Pour plus de
lisibilité, nous nous sommes contentés de ne
présenter sur ces graphiques que les résultats
obtenus sur des invariants colorimétriques donnant
de bons résultats de segmentation et cing ou quatre
invariants donnant de mauvais résultats, soit 9
invariants parmi les 24 invariants colorimétriques
énoncés. Notre objectif est de définir les meilleurs
couples composante couleur (d’un invariant
colorimétrique) / gradient niveaux de gris et les
meilleurs couples invariant colorimétrique /
gradient couleur pour la segmentation d'image
d'ortophotoplans par I'algorithme de la LPE pour la
détection de toitures. Pour ce faire, sur chaque
imagette de toitures de la base de test, nous
appliquons un invariant colorimétrique, puis nous
extrayons de I’image aprés application d’invariant,
les trois composantes couleur X, Y et Z (c'est-a-
dire, pour I’invariant 111213, X=I1, Y=I2 et Z=I3,
notés 111213-X, 111213-Y et 111213-Z, sur les
graphiques de la figurel). Nous calculons ensuite
sur chaque composante extraite, différents gradients
niveaux de gris, et nous appliquons ensuite
I’algorithme de LPE. Chaque résultat de
segmentation est ensuite évalué par rapport a une
segmentation de référence en utilisant le critere de
Vinet. La figurel met en évidence les meilleurs
couples composante couleur (d’un invariant
colorimétrique) / gradient niveaux de gris, ainsi que
les meilleurs couples invariant colorimétrique /
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Fig. 1. Graphes représentant les valeurs moyennes du critére
de Vinet sur les 67 imagettes de toitures. (a), (b) et (c)
représentent respectivement chaque composante couleur de
I’invariant colorimétrique avec différentes méthodes de calcul
du gradient niveaux de gris. (d) représente les différents
invariants colorimétriques avec différents gradients couleur.
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Fig. 2. Exemples de segmentations d’images de toitures basées sur une LPE avec Di-Zenzo comme gradient utilisé. (a) I’image de la base a

segmenter, (b) la vérité terrain correspondante, les images (c), (d), (e), (f) et (g) correspondent respectivement aux images obtenues sans invariant

colorimétrique (c), avec I’invariant Maximum-intensité(d), Max-RGB(e), 111213(f) et m1m2m3(g).

gradient couleur. Pour le choix de ce dernier, nous
utilisons la méme stratégique que celle utilisée en
niveaux de gris sauf que nous calculons le gradient
couleur directement sur I’image couleur et non sur
chaque composante (apreés application de I’invariant
colorimétrique).

Dans le cadre de I’utilisation de gradient niveaux de
gris, les figures 1(a), 1(b) et 1(c), montrent que les
résultats de segmentation dépendent grandement de
la composante couleur sélectionnée. En effet, pour
les trois composantes X, Y et Z des invariants
Greyworld, la Normalisation affine, Rgb-rang,
Maximum-Intensité et MaxRGB, les valeurs de
Vinet sont faibles par rapports aux composantes
couleur des autres invariants colorimétriques et ce,
quelle que soit la méthode de calcul du gradient
niveaux de gris utilisée. Ceci montre clairement que
dans le cadre de notre application, ces invariants
sont les plus significatifs, et donnent les meilleurs
résultats de segmentation par LPE.

Notons également que la composante X de la
normalisation L2 (L2-X) et la composante Z de

I’espace hsl (hsl-Z) donnent de bons résultats de
segmentation. En effet, la composante X de la
norme L2 s’avére la meilleure composante couleur
pour la plupart des méthodes de calcul du gradient
niveaux de gris. On peut définir un ordre de
préférence sur les couples gradient niveaux de
grisslcomposante de I’invariant colorimétrique:
Prewitt/L2-X, Roberts/L2-X, GM/L2-X,
Deriche/M-intensité-Y etc. Le couple Prewitt/L2-X
est le meilleur couple gradient niveaux de
gris/invariant  colorimétrique. Dans le cadre de
I’utilisation de gradient couleur, la figure 1d
montre également que I’utilisation des invariants
colorimétriques Greyworld, la Normalisation affine,
Rgb-rang, Maximum-Intensité et MaxRGB donnent
de bons résultats de segmentation, et ce quelle que
soit la méthode de calcul du gradient couleur
utilisée. L’invariant Maximum-intensité donne en
général de bons résultats de segmentation. On peut
définir un ordre de préférence sur les couples
gradient couleur/invariant colorimétrique: Di-
Zenzo/M-intensité, Di-Zenzo/MaxRGB, Di-
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Zenzo/Greyworld, Di-Zenzo/NAffine, Gradient
Morphologique Couleur/MaxRGB, GradientC/M-
intensité. On peut noter que le couple Di-Zenzo/M-
intensité est considéré comme le meilleur couple
gradient couleur/ invariant colorimétrique dans le
cadre de notre application de détection de toitures
en utilisant une segmentation par LPE.

La figure 2 illustre un exemple de résultats de
segmentations par LPE sur des imagettes de toitures
sans et avec invariants colorimétriques. Le gradient
utilisé ici est le gradient donnant de meilleur
résultat, & savoir le gradient de Di-Zenzo. Nous
pouvons noter que les segmentations utilisant un
couple gradient/invariant approprié donnent de
meilleurs résultats que celles n'utilisant pas
d'invariant colorimétrique. En effet, les illustrations
concernant  les  invariants  colorimétriques
Maximum-intensité (fig 2d) et Max-RGB (fig 2e)
rejoignent les conclusions de la figure 1, dans le
sens ou ce sont les invariants donnant les meilleurs
résultats. En effet, nous avons détecté la plupart des
pans et cheminées constituants la toiture et avec une
qualité des arrétes meilleure, qu’avec les autres
invariants. Les segmentations obtenues sans ou
avec les invariants colorimétriques 1112I3,
mlm2m3, s’avérent médiocres (représentées par
une valeur élevée du critere de Vinet). Nous
appuyons cette derniére remarque par I’illustration
des images segmentées (c), (f) et (g), ou nous
pouvons remarquer une perte partielle ou totale de
I"information de toitures avec une qualité d’arrétes
moins bonne.

5. Conclusion

Une méthode de segmentation d'images basée sur
I’algorithme de Ligne de Partage des Eaux utilisant
un invariant colorimétrique et un gradient adapté est
présentée. Cette méthode est proposée dans le
cadre de la segmentation d’images
d’orthophotoplans pour la détection automatique
de toitures. Les tests effectués sur une base de 67
toitures mettent en évidence que I’utilisation du
gradient de Di-Zenzo couplé a [Iinvariant
Maximume-intensité donne les meilleurs résultats de
segmentation dans le cadre de I’utilisation d’un
gradient couleur. Le couple gradient
Prewitt/composante L2-X donne quand a lui les
meilleurs résultats dans le cadre de I’utilisation
d’un gradient niveaux de gris. Les perspectives de
ces travaux concernent I’étude des gradients sur une
couche texture de I’image.
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